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模型预测控制下多移动机器人的跟踪与避障
彭积广，肖涵臻

（广东工业大学    自动化学院，广东    广州   510006）

摘要: 提出了一种基于距离和速度的机器人之间的避障方法，通过与机器人避开障碍物的人工势场法相结合，建立

一致性控制编队控制协议。首先，建立机器人之间的通信拓扑关系，以便机器人之间的信息交流。在编队控制层面

上，设计具有避碰的编队控制律。然后，在编队跟踪层面上，运用模型预测控制方法，将编队误差运动问题按代价

函数转化为最小优化问题。为了在线高效地求解该优化问题，运用了一种广义投影神经网络优化的方法，以便最优

解作为控制输入。最后，对多移动机器人编队进行了仿真，验证了所提出策略的有效性。
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Tracking and Obstacle Avoidance of Multi-mobile Robots Under
Model Predictive Control
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(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Aiming to control the formation tracking and obstacle avoidance system of multi-mobile robots under
the changing topology, an obstacle avoidance method based on distance and speed between robots and an artificial
potential field method to avoid obstacles are proposed to establish a consistent control formation control protocol.
Firstly, the communication topology between robots is established to facilitate the information exchange between
robots. At the level of formation control, a formation control law with collision avoidance is designed. Then, at the
level of formation tracking, the formation error motion problem is transformed into a minimum optimization
problem according to the cost function by using model predictive control method. In order to efficiently solve the
optimization problem online, a generalized projection neural network optimization method is used, in which the
optimal solution is used as the control input. Finally, the simulation of multi-mobile robot formation verifies the
effectiveness of the proposed strategy.

Key words: artificial potential field method; model predictive control (MPC); multi-robot formation
control; general projection neural network (GPNN).

 
 

近些年来，移动机器人的编队控制与避障能力

引起了许多研究者的兴趣，是机器人领域中非常热

门的研究方向之一。基于分布式一致性的编队控制

获得了快速且持续的发展，在基于一致性的编队中，

由于机器人之间的通信带宽受到限制及机器人之间

的信息传输应具备高质量和无延时的高标准，因此

考虑机器人只能与它的邻居接收和发送信息是十分

有必要的。在领导者−跟随者机器人编队形式

中[1-3]，有一个及以上机器人为领导者，领导者可以是

其中的某个机器人或者为虚拟机器人，它决定整个

编队的运动轨迹和方向，其他移动机器人作为跟随

者被领导者带领运动，并相互之间保持相对的距离

与方位。文献[4]实现了一种模型预测控制(Model
Predictive Control, MPC)方法来控制一个领导者−跟
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随者编队系统。通过在分离度−姿态−方位模型

(Separation-Bearing-Orientation Scheme, SBOS)和避

障模型之间进行切换，使编队避免碰撞，达到理想的

编队状态，并对约束条件进行处理。但是SBOS模型

难以与避障模型相结合起来。于是文献[5]提出了固

定无向拓扑下基于距离与速度的人工势场方法的编

队避障系统，但是没有考虑有向拓扑且拓扑可以变

化下的避障，并且没考虑机器人相互避免碰撞的同

时，能避免障碍物的问题。结合以上参考的工作，为

在期望路径上规划机器人到达并与领导机器人保持

期望距离，通过构造编队路径规划的控制输入与避

障系统结合起来。

研究者们提出了许多的控制算法来控制机器人

编队，如一致控制[6-7]、自适应控制[8]、滑模[9-10]和人工

势场[11]等。对于群体编队，需要考虑系统约束问题。

然而，模型预测控制(MPC)能够很好地考虑移动机

器人的物理约束问题。另一方面，模型预测控制

(MPC)方法已成功地应用于工业环境下的复杂系统

的控制，是应用最广泛的最优控制技术之一。其中，

文献[12-13]是一种模型预测控制(MPC)，具有轨迹

优化能力，并充分考虑物理约束，适用于多机器人控

制。一般来说，MPC可以解决包含约束的优化问题。

在预测控制范围内，由最优解得到的输入序列总能

考虑机器人的内在物理约束。为解决预测控制的

优化问题，需要一种高效的优化算法。文献[14]将多

机器人编队控制(General Projection Neural Network,
GPNN)方法与多机器人一致编队相结合，来求解包

含编队最优输入的约束(Quadratic Programming,
QP)问题的最优解。与现有的领导者−跟随者方法相

比，所提出的MPC方法能够考虑系统的输入约束和

状态约束。本文利用投影神经网络优化算法来处理

基于MPC方法的优化问题。

在实际机器人运动中，机器人处理避障的能力

是十分重要的，研究者们对于这一问题进行了深入

的研究[15-18]，其中一种较简单且广泛使用的避障方式

为基于距离的人工势场法。人工势场法的主要思想

是，当一个机器人进入其他机器人的势场中时，机器

人会产生一种很强的排斥力，迫使它远离其他机器

人，从而避免发生碰撞。然而，文献[19-20]中的人工

势场方法仅基于机器人之间的距离进行设计，在很

多情况下具有相当大的局限性。例如：一机器人虽然

进入势场中，但是两机器人的移动方向和速度不同，

使得机器人之间不会产生碰撞，此时，机器人也会因

靠近产生排斥力，从而会增加机器人的能量消耗，并

且易致编队控制不稳定。机器人也需有避开障碍物

的能力，运用人工势场法来进行避障处理。基于上述

分析，本文利用一种基于距离和速度的人工势场方

法来处理多移动机器人编队控制的机器人间的避碰

问题和人工势场法来处理避免障碍物。

受以上文献启发，本文首次将文献[5]的基于距

离与速度的人工势场方法引入有向拓扑且拓扑可以

变化下考虑机器人相互避免碰撞避障。同时，运用人

工势场法[21]能避免障碍物的问题，且融合进一阶多

移动机器人的一致性编队路径规划控制中。本文提

出两层编队控制框架， 在编队控制层面上，设计具

有避碰的编队控制律控制。可以使机器人在相对平

滑的轨迹上运动且具有避障能力，并与相邻机器人

达到并保持预期的距离。在编队跟踪层，应用

GPNN结合MPC方法重构并求解一个基于跟踪误差

模型的约束QP问题。得到控制机器人的最优输入，

同时考虑速度约束和系统状态约束。该两层群形成

框架综合了轨迹生成方法和算法的优点。 

1     预备知识及问题描述
 

1.1     代数图论

G = (V,E, A)

V = 1,2, · · · ,M E ⊆ V×V

(i, j) ∈ E Ri R j

( j, i) ∈ E ai j = 1 ( j, i) < E i = j

ai j = 0 A ai j

di =

M∑
j=1

ai j i D ∈ RM×M di

L = D− A L ∈ RM×M

在大多数多机器人一致性编队控制中，成员

只能在一定范围内接收或发送信息，为了描述在

编队中交换的信息，运用有向图 ，

是节点集， 表示有向边集合，

意味着机器人 可以接收到机器人 的信

息，如果 ，则 ；如果 或者 ，则

； 表示由 构成的相关加权邻接矩阵。定义

为机器人 的入度， 是由 组成的

对角矩阵。让 表示拉普拉斯矩阵 。

A ai j

B = diag(b1,b2, · · · ,bM) t Ri

RL bi = 1 bi = 0 F = L+B
RL

机器人在运行过程中，能够对机器人形成的拓

扑通信关系进行变换是十分必要的，当拓扑发生变

化时，在 中的加权邻接 会根据新的信息传递方向

而变化，从虚拟领导者获取的信息可以表示为一个

权重矩阵 。若 时刻， 可以访问

的信息，则 ,否则， 。矩阵 。在本

文中， 被视为一个虚拟的领导者来领导编队。 

1.2     问题描述

Ri(i ∈ V) RL

P∗
iL
(t) =

[
P∗ix,P

∗
iy

]T
M RL

在本文中，目标是设计一个多移动机器人编队，

来实现可变拓扑与避障的一致性编队控制。在笛卡

尔全局坐标系下，机器人 与 的期望相对坐

标可表示为： 。则 个机器人与 的
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P(t) = [P1L(t), · · · , PML(t)]T

P(t)
M∑

i=1

PiL(t) = P0L P0L =
[
P0x,P0y

]T RL

M∑
i=1

Pi(t) = MPL(t) Pi(t) =[
xi(t),yi(t)

]T Ri PL(t) =
[
xL(t),yL(t)

]T

相对坐标可表示为： 。对

于编队队形为正规则几何图案，则 满足于：

, 为领导者 的相对坐

标，即为几何图案中心的相对坐标。编队形成或保持

队形运动过程中，应满足于： 。

为跟随机器人 的位置，

为领导者的位置，即所需图案的几何中心。

以下定义提出领导者−跟随者时变一致性编队

的控制目标。

RL

R1−RM

lim
t→∞

(PL(t)− Pi(t)− P∗
iL
(t)) = 0

定义1　虚拟机器人 领导一群移动机器人

( )形成规则几何图案运动时，需满足以下极限

方程：

Ri

考虑机器人之间的通信带宽限制问题，只有少

数跟随者才能获得领导者的信号。因此，建立 的有

向时变一致性误差：

ei(t) =
M∑
j=1

ai j
(
∆i(t)−∆ j(t)

)−bi (∆i(t)− PL(t)) (1)

ei(t)
[

eix(t), eiy(t)
]T
,∆i(t) = Pi(t)−PiL(t),∆ j(t)=

P j(t)− P jL(t) ai j bi

lim
t→∞

ei(t)→ 0

=

， 和 为两个相关权值。本研究的目标

是需要实现：  。
 

2     一致性控制编队避障控制律

RL Ri

RL Ri

eiL(t) = PL(t)− P(t)− P∗
iL
(t)

在编队系统中，跟随者需要与其他跟随者及领

导者保持相对固定的期望位置， 为领导者， 为跟

随者。领导者 与跟随者 相对一致性控制的位置

误差定义为： 。为实现位置

跟踪误差为零的多机器人系统时变编队，即构造一

致性编队的控制协议为

uf
i(t) = λ1

∑
j∈Ni

ai j(eiL(t)− e jL(t))− cei(t)+ Ṗ∗
iL
(t) (2)

λ1 c式中： 和 为待定参数。

在实际工作过程中，机器人的避障能力是十分

必要的，不仅仅是避免对障碍物的碰撞，而且机器人

相互之间也需要有良好的避障能力。对于基于距离

的人工势场法的避障系统，当某一机器人进入另一

机器人的势场范围内或两个及以上机器人的势场范

围发生接触时，机器人之间就会迅速产生排斥力。但

是如图1所示，即使其进入势场的范围内时，机器人

之间也不会发生碰撞。此时机器人之间的碰撞不仅

仅取决于机器人之间的距离，也与机器人之间的速

度的大小和方向相关。根据文献[5]，可用基于距离和

速度的避障方式来建立机器人躲避障碍的模型。
 

Vj θji

rsafe

rout

Vj
θij

pij φca
i
r

 
图 1   基于距离与速度的机器人避障图

Fig.1   Obstacle avoidance diagram of robot based on distance and
speed

 

为避免碰撞，考虑了以下条件

∥ pi j ∥∈ (rsafe+ r,rout]∣∣∣θi j

∣∣∣ < φca或
∣∣∣θ ji

∣∣∣ < φca (3)

∥vi∥cosθi j+
∥∥∥v j

∥∥∥cosθ ji > 0

pi j i j r

rout rsafe φca

式中： 表示机器人 与机器人 的距离， 为机器

人的半径， 为势场半径， 为安全半径， 为半视

锥角。

i进而，机器人 避障排斥力为

ucas
i = −

∑
j∈Nca

i

∇iLΩca(
∥∥∥pi j

∥∥∥) (4)

∇iL iL Nca
i

i

式中： 为沿 的梯度， 为满足条件(3)的机器人

的邻居集合。

其中，势场函数为

Ωca

(∥∥∥pi j

∥∥∥) = 
w ∥ppi∥

rout

ϕca(s)ds, 式 (3)被满足
0, 其他

ϕca=−(1−exp(−(∥vi∥cosθi j+
∥∥∥v j

∥∥∥cosθ ji)))×
ζca

(
∥∥∥pi j

∥∥∥−r−rsafe)2 ,

ζca为正常数，

综上所述，基于距离和速度的人工势场方法能

使机器人之间相互避免碰撞。

t l

i l

Pl = [xl,yl]T

i l

为了使机器人对障碍物进行避障，采用人工势

场法对障碍物进行避障[21]。在 时刻时，当第 个障碍

物出现在机器人 的安全范围以内时，设置障碍物 上

离机器人最近的点为 。采用人工势场法对

障碍物进行避障。对于机器人 受障碍物 影响的势函

数为
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Fl(t) = ||P∗i (t)− Pl||(exp((||P∗i (t)− Pl|| −dallow)−2))

dallow dallow ⩽ ds ds

n

式中： 为允许距离， ； 为机器人与障碍

物安全距离； 为障碍数。

人工势场法控制律可表示为

u0bs
i (t) = −

n∑
l=1

βl∇P∗i Fl(t)

βl

Fl(t)

Fl(t)→∞

式中： 为避障权重系数。当机器人与障碍物的距离

小于安全距离时，势场力 开始向机器人施加。当

机器人与障碍物的距离小于允许距离时， 。

uca
i (t) = ucas

i (t)+u0bs
i (t)避障控制律为 

i具有避碰特性的期望一致性控制编队 控制

律为

ur
i(t) = uf

i(t)+uca
i (t) (5)

所述的群体控制问题在之后小节中表示为一个

闭环离散时间最优控制问题。为了解决此问题，这两

个系统方程可以用正向欧拉离散化描述为

P(k+1) = P(k)+T × Ṗ (6)

T式中： 为采样时间，离散时间形式的期望路径可以

表示为

Pr
i(k+1) = Pr

i(k)+T ×ur
i(k) (7)

i

xir(k) =
[

xir(k), yir(k), θir(k)
]T

xi(k) =[
xi(k), yi(k), θi(k)

]T
t

为了使机器人的运动更具平滑性，引入参考轨

迹。定义虚拟机器人 的移动过程中的参考轨迹为

，实际轨迹为

。在时间 时，参考状态可以被

定义为

xir(k) = xi(k)+ (xir(k)− xi(t))(1− exp(−γ(k−TC(k))T ))

yir(k) = yi(k)+ (yir(k)− yi(t))(1− exp(−γ(k−TC(k))T ))

θir(k) = arctan
yir(k)− yir(k−1)
xir(k)− xir(k−1)

γ TC(k) k式中： 为正常数， 为一个关于时间序列 的函

数，即

TC(k) =
{

0, 当开始运动时

k1, 当避免障碍物后

k1代表机器人避免障碍物结束时的时间序列。

输入的线速度和角速度可以表示为

vir(k) =
||xir(k)− xir(k−1)||+ ||yir(k)− yir(k−1)||

T

wir(k) =
θir(k)− θir(k−1)

T
 

3     移动机器人编队跟踪系统
 

3.1     编队跟踪误差模型

Ri(i =

1, · · · ,M)

本文研究的对象是移动机器人，机器人

一阶运动学方程可由下列微分方程描述：

ẋi(t) =


ẋi(t)

ẏi(t)

θ̇i(t)

 =


cos(θi(t)) 0

sin(θi(t)) 0

0 1


 νi(t)

ωi(t)

 = Jxi (8)

xi(t) = [xi(t),yi(t), θi(t)]T Pi(t) =
[
xi(t),yi(t)

]T

θi(t) x

νi(t) ωi(t) J

在二维全局坐标系下，机器人的位姿可由向量

表示。 表示机

器人的位置。 为机器人绕 轴逆时针转动的角度。

与 代表机器人的线速度和角速度。 为雅可

比矩阵。

Ri(i = 1, · · · ,M)由此，便可得到机器人 的参考

轨迹：

ẋir(t) =


ẋir(t)

ẏir(t)

θ̇ir(t)

 =


cos(θir(t)) 0

sin(θir(t)) 0

0 1


 νir(t)

ωir(t)

 = Jxir

(9)

xie(t)

机器人进行轨迹跟踪的目的是为了沿着已设定

的路径运动，路径可视为参考机器人的运动轨迹。由

此，定义 为实际机器人与参考机器人之间的误

差向量。根据运动学模型，误差可定义为

xie(t)=


xie(t)

yie(t)

θie(t)

=


cosθi(t) sinθi(t) 0

−sinθi(t) cosθi(t) 0

0 0 1




xir(t)−xi(t)

yir(t)−yi(t)

θir(t)−θi(t)


(10)

机器人位姿误差微分方程为

ẋie(t) =


ẋie(t)

ẏie(t)

θ̇ie(t)

 =

ωi(t)yie(t)+ vir(t)cosθie(t)− vi(t)

−ωi(t)xie(t)+ vir(t) sinθie(t)

ωir(t)−ωi(t)


(11)

θie(t)

为了更好地提高移动机器人的跟踪控制，参考

文献[20]对式(11)中误差模型进行变换，定义一个与

相关的新的状态变量为

θ̂ie(t) = θie(t)+ arctan

 k0yie(t)√
1+ x2

ie(t)+ y2
ie(t)


使

ψi1(t) =
√

1+ x2
ie(t)+ y2

ie(t),

ψi2(t) =
√

1+ x2
ie(t)+ (1+ k2

0)y2
ie(t)
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ψi3(t)=
k0νir(t) sinθie(t)(1+x2

ie(t))−k0xie(t)yie(t)νi(t)cosθie(t)
ψi1(t)ψ2

i2(t)

则新的跟踪误差状态向量为

x̂ie(t) =
[
xie(t),yie(t), θ̂ie(t)

]
Ri新的 跟踪误差运动学表示为

x̂ie(t)=


ωi(t)yie(t)+ cosθie(t)νir(t)− νi(t)

sinθie(t)νir(t)−ωi(t)xie(t)

ωir(t)−ωi(t)
(

k0xie(t)ψi1(t)
ψ2

i2(t)
+1
)
+νi(t)

k0yie(t)xie(t)
ψi1(t)ψ2

i2(t)
+ψi3(t)


(12)

k0式中： 为一个正常数。

于是，编队跟踪误差系统离散时间非线性仿射

模型可表示为

xie(k+1) = f tr
i (k)+ gtr

i (k)ui(k) (13)

f tr
i (k) =


T cos(θie(k))νir(k)+ xie(k)

T sin(θie(k))νir(k)+ yie(k)

Tωir(k)+ψi3(k)+ θ̂ie(k)



gtr
i (k) =


−T Tyie(k)

0 T xie(k)

T
k0xie(k)yie(k)
ψi1(k)ψ2

i2(k)
−T

(
k0xie(k)ψi1(k)

ψ2
i2(k)

+1
)


ui(k) = [νi(k),ωi(k)]T为离散输入信号向量。 

3.2     模型预测控制策略

为了控制编队跟踪良好，采用MPC方法。在有限

时间范围之类，经过欧拉离散化的系统，可转化为具

有输入和状态饱和约束以及离散非线性模型方程的

闭环离散时间最优控制问题。因此，将系统的控制输

入和状态方法转化成离散时间状态空间方程。编队

控制目标、避障实现和轨迹跟踪可以通过MPC方法

转化为离散时间闭环优化控制问题。不失一般性，可

得到广义非线性离散仿射系统：

xi(k) = Fi(k)+Gi(k)ui(k), i ∈ V (14)

约束条件为

∆umin ⩽ ∆ui(k) ⩽ ∆umax

umin ⩽ ui(k) ⩽ umax

xmin ⩽ xi(k) ⩽ xmax

Fi(k) = f tr
i (k) ∈ R3×1 Gi(k) = gtr

i (k) ∈ R3×2 ui(k) ∈
R2 xi(k) = xT

ie(k) ∈ R3×1

其中， ， ，

表示系统的控制输入向量， 表示

系统的状态向量。

模型预测控制是一种基于模型的闭环优化控制

策略，其算法的核心是:可预测未来的动态模型，在

线反复优化计算并滚动实施的控制作用和模型误差

的反馈校正。因此，对比于传统或经典的控制器，模

型预测控制具有控制效果好、鲁棒性强等优点，可有

效地克服过程的不确定性、非线性和并联性，并能方

便地处理被控变量和操纵变量中的各种约束。因此，

代价函数可表示为

J(k) =
N∑

j=1

∥x(k+ j|k)∥2Q+
Nu−1∑
j=0

∥∆u(k+ j|k)∥2R (15)

Nu N

0 ⩽ Nu ⩽ N R Q ∥·∥
a j a ∈ Rn

j

式中： 是控制时域， 是预测时域，且满足

。 和 为合适的权重矩阵； 表示对应向

量的欧几里德范数。而且，定义 为向量 的第

个元素，输入向量和状态向量的容许集可以描述为

χ =
{
x j ∈ RN : x j ⩽ x j ⩽ x̄ j,∀ j = 1,2, · · · ,N

}
U =

{
u ∈ RNu : u j ⩽ u j ⩽ u j

,∀ j = 1,2, · · · ,Nu

}
,

∆U =
{
∆u ∈ RNu : ∆u j ⩽ ∆u j ⩽ ∆u j

,∀ j = 1,2, · · · ,Nu

}
∆u a j a j a j式中： 为输入增量， 和 分别为 的上限和下限。

J(k)对于系统(14)，利用代价函数 可以得到一个

二次优化问题，且能高效可靠地得到其最优解。

定义向量:

x̄ = [x(k+1|k), · · · , x(k+N |k)]T ∈ R3N

ū = [u(k|k), · · · ,u(k+Nu−1|k)]T ∈ R2Nu

∆ū = [∆u(k|k), · · · ,∆u(k+Nu−1|k)]T ∈ R2Nu

∆u(k+ j|k) ∆u(k+ j|k) =

u(k+ j|k)−u(k+ j−1|k)

其中 ， 为输入的增量 ，即

代表未来预测范围状态。

系统的预测输出可表示为

x̄(k) = Gi∆ū(k)+ F̃i+ G̃i (16)

Gi =


Gi(xk|k−1) · · · 0

Gi(xk+1|k−1) · · · 0
...

...
Gi(xk+N−1|k−1) · · · Gi(xk+N−1|k−1)

 ,

F̃i =


Fi(xk|k−1)

Fi(xk+1|k−1)
...

Fi(xk+N−1|k−1)

 , G̃i =


Gi(xk|k−1)u(k−1)

Gi(xk+1|k−1)u(k−1)
...

Gi(xk+N−1|k−1)u(k−1)


Gi ∈ R3N×2Nu Fi G̃i ∈ R3N, 和 。因此，在约束下基于代

价函数(15)的最优化问题可以表示为

min J(k) =
∥∥∥Gi∆ū(k)+ F̃i+ G̃i

∥∥∥2

Q
+

∥∥∥∆ū(k)
∥∥∥2

R
(17)
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∆ūmin ⩽ ∆ū(k) ⩽ ∆ūmax约束为 

ūmin ⩽ ū(k−1)+ Ĩ∆ū(k) ⩽ ∆ūmax (18)

x̄min ⩽ F̃i+ G̃i+Gi∆ū(k) ⩽ x̄max

Ĩ =


I 0 · · · 0
I I · · · 0
...

...
...

I I · · · I

 ∈ R2Nu×2Nu式中：

为了解决问题(17)，可以规划一个QP问题(19)来
表示最优化：

min
1
2
∆ūTWi∆ū+ cT

i ∆ū (19)

l ⩽ Ei∆ūT ⩽ f约束条件为 
∆ūmin ⩽ ∆ū(k) ⩽ ∆ūmax

Wi = 2(GT
i QGi + R) ∈ R2Nu×2Nu ci = 2GT

i Q(F̃i +

G̃i) ∈ R2Nu

式中： ，

，

Ei =


−Ĩ
Ĩ
−Gi

Gi

 , bi =


ū(k−1)− ūmin

ū(k−1)+ ūmax

F̃i+ G̃i− x̄imin

−(F̃i+ G̃i− x̄imax)

 ,

f =
[ bi

ūmax

]
, l =

[ −∞
ūmin

]
 

3.3     广义投影神经网络优化

为了在线模型预测控制中获得已规划的优化问

题的最优解，需要寻求一种高效的最优化方法来求

解。因此，一种广义投影神经网络优化的方法被提

出。为了解决二次规划问题(19)，开发了一种单层结

构一般投影神经网络(GPNN)，它是一种递归神经网

络(Recurrent Neural Network, RNN)。广义投影神经网

络是一类求解更广泛的单调变分不等式和相关的优

化问题。本文所提出的神经网络具有低模型复杂度

的单层结构，包含了现有的用于约束优化的神经网

络，如原始对偶神经网络、对偶神经网络和投影神经

网络，均为广义投影神经网络的特殊情况。广义投影

神经网络的渐进神经网络的递归神经网络(RNN)用
于解 MPC 控制中产生的二次规划问题，并表现出了

较低的计算复杂度。通过GPNN方法，可得到具有全

局指数收敛性和李雅普诺夫稳定性的二次规划问题

最优解。因此，有以下定理[20]：

∆ū ∈ R2Nu

定理1　QP优化(19)的目标可等价得到向量

满足线性变分不等式问题，

ρ+φψ+(∆ū−β) = HΛ(ρ−ψ+(∆ū−β))+φψ+(∆ū−β)

β=−W−1
i ci ψ=−W−1

i ρ=−EiW−1
i ci φ=EiW−1

i ET
i式中： ， ， ， 。

改进的GPNN动力学系统为

γ
d∆ū
dt
= λ [φψ+(∆ū − β)−HΛ(φψ+(∆ū − β) −

ψ+(∆ū−β)+ρ)+ρ] (20)

λ λ = ψ γ

ψ+ ψ

式中： 为一个缩放矩阵， ； 为一个正常数，

为  的伪逆；投影算子的表达式为

HΛ (εi) =


ε−, 如果εi < ε

−

εi, 如果ε− ⩽ εi ⩽ ε+,∀i ∈ R6Nu+6N

ε+, 如果εi > ε
+

(21)

ε− = l ε+ = f式中： ， 。 

4     仿真

R1 ∼ R3 RL

在本节中，利用Matlab对一组编队的非完整移

动机器人进行轨迹跟踪和避障仿真，以验证本文提

出的避障与轨迹跟踪的控制性能和有效性。本文以

3个机器人和1个虚拟机器人为例进行数值计算。机

器人被标记为 ，虚拟领导者被标记为 。

在本文中，图2为机器人的通信拓扑结构，在机

器人运动过程中可选用两种通信拓扑。
 

R2

R3

R1

RL

(a) 通信拓扑 1 (b) 通信拓扑 2

R2

R3

RL
R1

 
图 2   通信拓扑结构图

Fig.2   Communication topology
 

A1=

 0 0 0
1 0 0
0 1 0

 A2=

 0 0 0
0 0 1
1 0 0


B = diag

([
1 0 0

])
根据图2两个通信拓扑图可得，图2(a)的邻接矩

阵 。图2(b)的邻接矩阵 。

权重矩阵均为 。

T = 0.1 s t ∈ [0 s,20 s]
dallow = 0.2 m ds = 0.3 m r+ rsafe = 0.25 m

rout = 0.35 m ζca = 120 d∗iL = 0.52 m
Nu = 2 N = 3 Q = 100 I R = 10 I ∆vmax = 2 m/s

∆ωmax = 6 rad/s −2 m/s ⩽ vi ⩽ 2 m/s −3 rad/s ⩽ ωi ⩽

3 rad/s ∆umax = [∆vmax,∆ωmax, · · · ,∆vmax,∆ωmax]T ∈ R2Nu

Ri RL

采样时间 ，时间为 ，避障的

参数设置为： ， ， ，

， ， 。MPC的参数设置

为： ， ， ， 。 ，

， ，

。 。

跟随机器人 与领导者 的期望位置为

 Pix(k)

Piy(k)

 =


0.3cos
(

2π(k−1)
3

− π
30

)
0.3sin

(
2π(k−1)

3
− π

30

)


vr(k) =

0.2 m/s,ωr(k) = 0 rad/s
领导者的的期望线速度和角速度为

。

在仿真过程中，领导者的初始位姿为
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xL(0) = (xL(0),yL(0), θL(0))T = (0.3 m,0.6 m,0 rad)T

R1 ∼ R3跟随者 的初始位姿分别为

x1(0) = (x1(0),y1(0), θ1(0))T = (0.5 m,0.6 m,0 rad)T

x2(0) = (x2(0),y2(0), θ2(0))T = (0 m,0.3 m,0 rad)T

x3(0) = (x3(0),y3(0), θ3(0))T = (0 m,0.8 m,0 rad)T

RL实验1：领导者 的运动轨迹设为直线。

机器人的期望位姿为
xL(k)
yL(k)
θL(k)

 =


xL(k−1)+0.2 T cosθL(k−1)
yL(k−1)
θL(k−1)


实验1仿真结果如图3~图7所示。在图3中，跟随

者可以实现并保持所期望的直线运动的规则三角

形，跟随者的几何中心可以跟踪领导者的轨迹。并且

跟随者即实际机器人可以实现良好的避障效果。与

文献[5]相比，本文不仅实现了良好的避障而且可以

进行编队控制与跟踪。在图4~图5中显示了机器人的

线速度和角速度的变化，可以看到线速度和角速度

受到约束。图6~图7中，通过使用的一致性控制方法，

所有的一致性误差都可以稳定到原点。
 

2.0 R1

R3

RL

R2

1.5

1.0

0.5

0

−0.5

−1.0

0 1 2
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图 3   实验1编队的跟踪与避障

Fig.3   Formation tracking and obstacle avoidance in test one
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Ri图 4   实验1机器人 的线速度

RiFig.4   Linear velocities of  in test one
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Ri图 5   实验1机器人 的角速度

RiFig.5   Angular velocities of  in test one
 

 
0.2

x1−xL−p1x

x3−xL−p3x

x2−xL−p2x

0.1

0

−0.1

−0.3

−0.2

0 5 10

Time/s

E
rr

o
rs

 o
f 

x
i  /

m

15 20

 
xi图 6   实验1 的误差演化

xiFig.6   Evolutions of errors of  in test one
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yi图 7   实验1 的误差演化

yiFig.7   Evolutions of errors of  in test one
 

RL实验2：领导者 的运动轨迹设置为正弦曲线。

机器人的期望位姿为
xL(k)

yL(k)

θL(k)

 =


xL(k−1)+0.2 T

yL(k−1)+0.2 T sin(0.6 kT )

atan2(0.2 cT sin(0.6 kT ),0.2 T )


实验2仿真结果如图8~图12所示。在图8中，跟随

者可以实现并保持所期望的正弦曲线的规则三角形
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运动，跟随者的几何中心可以跟踪领导者的轨迹。并

且跟随者即实际机器人可以实现良好的避障效果。

在图9~图10中显示了机器人的线速度和角速度的变

化，表示线速度和角速度受到约束。图11~图12中，通

过使用的一致性控制方法，所有的一致性误差都可

以稳定到零或趋于零。综合上述仿真结果表明:采用

所提出的控制策略，本文系统能够在充分考虑输入

约束的前提下实现编队跟踪目标与避障处理。通过

上述实例，验证了该控制方法系统的有效性。
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图 8   实验2编队的跟踪与避障

Fig.8   Formation tracking and obstacle avoidance in test two
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Ri图 9   实验2机器人 的线速度

RiFig.9   Linear velocities of  in test two
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Ri图 10   实验2机器人 的角速度

RiFig.10   Angular velocities of  in test two
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xi图 11   实验2 的误差演化

xiFig.11   Evolutions of errors of  in test two
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yi图 12   实验2 的误差演化

yiFig.12   Evolutions of errors of  in test two
  

5     结论

本文研究了在虚拟领导者下的具有一阶多移动

机器人系统在基于位移与速度下的一致性编队跟踪

与避障控制问题。首先设计多机器人的通信拓扑，再

设计具有避障功能的一致性编队控制律，然后设计

移动机器人编队跟踪系统，运用模型预测控制

(MPC)方法，将编队误差运动问题按代价函数转化

为最小优化问题。利用广义投影神经网络优化的方

法求解最优值。本文给出的理论分析和仿真结果验

证了该方法的有效性。
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